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ABSTRACT 

FIFA World Cup 2026 is the first edition to feature 48 teams from six confederations, hosted in the United States, 

Canada, and Mexico, making it the most valuable tournament in history with squad market values totaling €17.57 

billion (Transfermarkt, June 2026). This study proposes ML-MCsim, a hybrid framework combining Dynamic Elo-

Weighted Feature Engineering (DEWFE), Confederation-Aware Ensemble Model (CAEM), and Format-Adaptive 

Monte Carlo Tournament Simulator (FAMCTS). The dataset covers 4,516 international matches from 2018 to 

2025, encompassing two complete World Cup cycles. CAEM achieves 83.7% accuracy (Brier Score = 0.168) on 

10-fold cross-validation, outperforming the XGBoost baseline by 6.9 percentage points. SHAP analysis identifies 

Elo Rating Difference (21.3%) as the dominant predictor, followed by Squad Market Value Ratio (9.8%). FAMCTS 

with 50,000 iterations predicts Brazil (20.1%), France (16.4%), and Argentina (15.3%) as the top three 

championship contenders. 

Keyword: Machine Learning, Monte Carlo Simulation, FIFA World Cup 2026, Elo Rating, Market Value. 

 

ABSTRAK 

FIFA World Cup 2026 merupakan edisi pertama yang melibatkan 48 tim dari enam konfederasi, diselenggarakan 

di Amerika Serikat, Kanada, dan Meksiko, dengan total nilai pasar skuad mencapai rekor €17,57 miliar 

(Transfermarkt, Juni 2026). Penelitian ini mengusulkan kerangka hibrid ML-MCsim yang terdiri dari tiga 

komponen novel: Dynamic Elo-Weighted Feature Engineering (DEWFE), Confederation-Aware Ensemble Model 

(CAEM), dan Format-Adaptive Monte Carlo Tournament Simulator (FAMCTS). Dataset mencakup 4.516 

pertandingan internasional dari tahun 2018 hingga 2025, meliputi dua siklus Piala Dunia penuh (Rusia 2018 dan 

Qatar 2022), yang diperkaya dengan data nilai pasar seluruh 48 skuad peserta WC 2026. CAEM mencapai 

akurasi 83,7% (Brier Score = 0,168) pada validasi silang 10-fold, melampaui baseline XGBoost sebesar 6,9 poin 

persentase. Analisis SHAP mengidentifikasi Elo Rating Difference (21,3%) sebagai prediktor paling dominan, 

diikuti Squad Market Value Ratio (9,8%). Simulasi FAMCTS dengan 50.000 iterasi menghasilkan prediksi Brasil 

(20,1%), Prancis (16,4%), dan Argentina (15,3%) sebagai tiga kandidat terkuat pemenang turnamen. 

Kata Kunci: Machine Learning, Simulasi Monte Carlo, FIFA World Cup 2026, Elo Rating, Nilai Pasar. 

 

PENDAHULUAN 

FIFA World Cup 2026 yang diselenggarakan di 

Amerika Serikat, Kanada, dan Meksiko merupakan 

edisi pertama dengan 48 tim dari 6 konfederasi, 

meningkat 50% dari format 32 tim sejak 1998 (FIFA, 

2022). Total nilai pasar 48 skuad peserta mencapai 

rekor €17,57 miliar berdasarkan data Transfermarkt 

Juni 2026, menjadikannya turnamen dengan nilai 

finansial tertinggi sepanjang sejarah. 

Perkembangan pesat kecerdasan buatan dan 

ketersediaan big data olahraga mendorong 

pertumbuhan signifikan dalam penelitian prediksi 

pertandingan sepak bola. (Wong et al., 2025) 

menerapkan stacking dan voting ensemble pada data 

Liga Premier dan menunjukkan peningkatan akurasi 

signifikan dibandingkan model tunggal. (Luo et al., 

2025) menggunakan Multilayer Perceptron Neural 

Network pada data teknis FIFA World Cup dan berhasil 

mengidentifikasi indikator kritis kemenangan. Namun, 

tiga kesenjangan penelitian utama masih belum 

tertangani: (1) tidak ada metode prediksi yang secara 

eksplisit beradaptasi terhadap format 48 tim; (2) model 

yang ada mengabaikan heterogenitas karakteristik 

antar-konfederasi FIFA; dan (3) nilai pasar pemain 

aktual belum diintegrasikan secara sistematis dengan 

data pertandingan 8 tahun terakhir. 

Penelitian ini mengusulkan kerangka ML-

MCsim dengan tiga komponen novel: DEWFE 

(Dynamic Elo-Weighted Feature Engineering), CAEM 

(Confederation-Aware Ensemble Model), dan 

FAMCTS (Format-Adaptive Monte Carlo Tournament 

Simulator), menggunakan dataset 2018–2025 yang 

mencakup dua periode WC dan diperkaya data market 

value WC 2026. 

 

 

https://doi.org/10.46880/tamika.Vol6No1.pp151-156
mailto:afifnz@gmail.com


TAMIKA: Jurnal Tugas Akhir Manajemen Informatika & Komputerisasi Akuntansi 

Vol. 6 No. 1 (2026)   
 

 

	 Halaman	152	

KAJIAN LITERATUR  

Machine Learning dalam Prediksi Sepak Bola 

Bunker & Susnjak (2022) dalam tinjauan 

sistematis 31 studi pada Journal of Artificial 

Intelligence Research mengkonfirmasi bahwa gradient 

boosting dan ensemble methods mendominasi prediksi 

olahraga modern. Atta Mills et al., (2024) menerapkan 

berbagai model ML termasuk Random Forest, 

XGBoost, dan Feedforward Neural Network pada 

prediksi hasil pertandingan sepak bola dalam Journal of 

Big Data, dengan Feedforward Neural Network 

menunjukkan performa tertinggi dalam beberapa 

skenario prediksi. Wong et al. (2025) mengembangkan 

kerangka prediksi analitik menggunakan stacking dan 

voting ensemble pada data Liga Premier di Decision 

Analytics Journal, membuktikan superioritas ensemble 

methods atas model tunggal. 

Yeung et al. (2023) mengusulkan kerangka 

interpretable pada PLOS ONE menggunakan rating 

FIFA dan formasi tim untuk memprediksi hasil Liga 

Premier, mencapai F1-score 0,47 dan mengungguli 

baseline odds taruhan (0,39). Luiz et al. (2024) 

menginvestigasi prediktabilitas sepak bola 

menggunakan deep neural networks pada data 24.760 

pertandingan dari 13 liga dalam jurnal Forecasting, 

menghasilkan feature engineering inovatif berupa pi-

rating sebagai alternatif Elo. Gao et al. (2025) 

mengombinasikan 1D CNN dengan Transformer 

architecture dalam framework deep learning untuk 

prediksi hasil olahraga, dipublikasikan pada PeerJ 

Computer Science. 

Filiz (2023) mengevaluasi hasil pertandingan 

lima klub elite Eropa menggunakan ensemble learning 

algorithms (AdaBoost, Bagging) dan algoritma ML 

konvensional pada Research Quarterly for Exercise and 

Sport, menemukan bahwa ensemble methods 

memberikan akurasi prediksi yang lebih tinggi 

dibandingkan algoritma tunggal. Dari perspektif 

analitik sepak bola lebih luas, Bayesian modelling 

terbukti efektif; Zielinski et al. (2026) mengaplikasikan 

model Bayesian dinamis pada data Ekstraklasa 

Polandia 2023/2024 di ScienceDirect, menunjukkan 

potensi pendekatan probabilistik untuk memprediksi 

hasil liga secara akurat. 

 

Sistem Rating Elo dan Fitur Temporal 

Sistem rating Elo telah diadaptasi secara luas 

untuk sepak bola internasional dan terbukti superior 

dibandingkan peringkat FIFA statis. Groll et al. (2019) 

dalam Journal of Quantitative Analysis in Sports 

mengembangkan hybrid random forest yang 

mengintegrasikan ability parameters bivariate Poisson 

dengan nilai pasar dan peringkat FIFA untuk prediksi 

turnamen internasional. Groll et al. (2022) memperluas 

pendekatan ini dengan skema bobot eksponensial pada 

data 8 tahun terakhir untuk prediksi WC Qatar 2022, 

mensimulasikan 100.000 iterasi dan menghasilkan 

prediksi probabilistik komprehensif. 

Wheatcroft (2021) mengeksplorasi prediksi 

pertandingan sepak bola melalui prediksi statistik 

pertandingan dalam Journal of Sports Analytics, 

memberikan perspektif berbeda tentang fitur prediksi 

sepak bola. Lasek dan Lasek & Gagolewski (2021) 

mengembangkan rating sports teams yang interpretable 

berbasis gradient descent algorithm dalam International 

Journal of Forecasting, menunjukkan bahwa sistem 

rating dinamis dapat mengungguli FIFA ranking 

konvensional.  

 

Nilai Pasar dan Kekuatan Skuad 

Nilai pasar Transfermarkt telah terbukti sebagai 

proksi kualitas tim yang reliabel dalam berbagai 

penelitian. Franceschi et al. (2024) melakukan analisis 

komprehensif tentang determinan nilai pasar pemain 

sepak bola pada ResearchGate, mengidentifikasi 

performa pertandingan, usia, dan posisi sebagai faktor 

utama penentu nilai. Yang et al. (2024) memprediksi 

transfer fees menggunakan machine learning sebelum 

dan selama COVID-19 dalam European Sport 

Management Quarterly, menunjukkan stabilitas 

Transfermarkt sebagai sumber data nilai pasar. 

Sportingpedia melaporkan bahwa total nilai 48 

skuad WC 2026 mencapai €17,57 miliar dengan 

disparitas ekstrem: Prancis (€1,53 miliar) senilai 77,2 

kali lipat Yordania (€19,83 juta). Korelasi positif antara 

nilai pasar dan probabilitas kemenangan dikonfirmasi 

secara parsial, namun Brasil dengan nilai ke-6 (€912,2 

juta) menjadi favorit terkuat—mengindikasikan bahwa 

performa aktual dan kohesi tim tetap lebih determinan 

dari investasi finansial. 

 

Simulasi Monte Carlo dalam Olahraga 

Simulasi Monte Carlo memberikan kerangka 

probabilistik yang kuat untuk memodelkan 

ketidakpastian turnamen olahraga. Groll et al. (2022) 

mensimulasikan WC 2022 sebanyak 100.000 kali 

menggunakan hybrid random forest, merupakan 

benchmark utama yang dibandingkan dalam penelitian 

ini. Iván-Baragaño et al. (2025) menerapkan Random 

Forest dan XGBoost dengan SHAP values pada FIFA 

Women's World Cup 2023 dalam Frontiers in 

Psychology, menemukan bahwa fitur taktis aktual lebih 

informatif dari statistik agregat.  

Luo et al. (2025) memprediksi hasil 

pertandingan FIFA World Cup menggunakan 

Multilayer Perceptron berbasis statistik teknis dalam 
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Frontiers in Sports and Active Living, menerapkan 

PCA untuk reduksi dimensi dan menghasilkan 

arsitektur 24-4-3 yang efektif. Casal et al. (2026) 

mengkaji indikator kinerja transisi ofensif pada sepak 

bola elite wanita menggunakan Random Forest dan 

SHAP values dalam Biology of Sport, menunjukkan 

bahwa pendekatan ML dengan interpretabilitas SHAP 

semakin relevan dalam analisis pertandingan modern. 

 

Posisi dan Hipotesis Penelitian 

Berdasarkan kajian literatur komprehensif di 

atas, penelitian ini mengajukan dua hipotesis utama: 

(H1) CAEM dengan DEWFE—yang mengintegrasikan 

Elo dinamis, pembobotan temporal, dan market value 

Transfermarkt WC 2026—akan menghasilkan akurasi 

prediksi signifikan lebih tinggi dibandingkan metode 

baseline (p < 0,05, McNemar test); dan (H2) Elo Rating 

Difference akan menjadi prediktor paling dominan 

dalam SHAP analysis, diikuti Squad Market Value 

Ratio sebagai fitur terkuat kedua, mencerminkan nilai 

prediktif data Transfermarkt yang diintegrasikan. 

 

METODE PENELITIAN 

Dataset: Dua Periode WC (2018–2025) 

Dataset mencakup 4.516 pertandingan 

internasional dari 2018–2025, dibatasi pada dua siklus 

WC penuh (Rusia 2018 dan Qatar 2022), dari Kaggle 

martj42. Pembatasan 8 tahun terakhir dilakukan untuk 

memastikan relevansi temporal: era ini mencerminkan 

sepak bola modern dengan pressing intensif, data xG, 

dan dinamika nilai pasar pasca-pandemi. Data market 

value seluruh 48 skuad WC 2026 diperoleh dari 

Transfermarkt (Juni 2026, total €17,57 miliar) dan 

diintegrasikan sebagai fitur Squad Market Value Ratio 

dalam DEWFE. 

Distribusi jumlah pertandingan per tahun dalam 

dataset ditampilkan pada Gambar 1. Tahun 2022 

memiliki jumlah pertandingan tertinggi (634) karena 

mencakup seluruh kualifikasi dan WC Qatar, 

sementara tahun 2020 paling sedikit (184) akibat 

pandemi COVID-19. 

 

 
Gambar 1. Distribusi Dataset 2018-2025 

 

Implementasi: Pengumpulan dan Preprocessing 

Kode 1 menampilkan pengumpulan data 2018–

2025 dan integrasi market value WC 2026. 

 
# Kode 1: Data Collection 2018-2025 + MV WC2026 
import kaggle, pandas as pd, numpy as np 
from sklearn.impute import SimpleImputer 
 
# 1. Download & filter 2018-2025 (2 siklus WC) 
kaggle.api.authenticate() 
kaggle.api.dataset_download_files( 
    'martj42/international-football-results', 
    path='./data/', unzip=True) 
df = pd.read_csv('./data/results.csv') 
df['date'] = pd.to_datetime(df['date']) 
df = df[(df['date']>='2018-01-01') & 
        (df['date']<='2025-12-31')] 
 
# 2. Market Value WC 2026 (Transfermarkt, Jun 2026) 
market_value = { 
  'France':1.530,'England':1.310,'Spain':1.260, 
  'Portugal':1.020,'Germany':0.998,'Brazil':0.912, 
  'Netherlands':0.837,'Argentina':0.819, 
  'Norway':0.590,'Belgium':0.548, 
  # ... 38 tim lainnya 
} 
df['mv_home']=df['home_team'].map(market_value) 
df['mv_away']=df['away_team'].map(market_value) 
df['mv_ratio']=df['mv_home']/(df['mv_away']+1e-6) 
 
# 3. Label target & imputasi 
df['result']=np.where(df['home_score']>df['away_score'], 
  'home_win',np.where(df['home_score']<df['away_score'], 
  'away_win','draw')) 
imp=SimpleImputer(strategy='median') 
df[df.select_dtypes('number').columns]=imp.fit_transform( 
  df.select_dtypes('number')) 
print(f'Total: {len(df)} pertandingan') 

 

Dynamic Elo-Weighted Feature Engineering 

(DEWFE) 

Kode 2 mengimplementasikan sistem Elo 

dinamis dengan pembobotan temporal eksponensial. 

 
# Kode 2: DEWFE – Elo Dinamis + Temporal Weight 
import math 
from collections import defaultdict 
 
def get_k(tournament): 
    if 'World Cup' in tournament: return 40 
    if 'Qualifier' in tournament: return 30 
    return 20  # Friendly 
 
def update_elo(ea, eb, res, k, gd): 
    we = 1/(1+10**((eb-ea)/400)) 
    gdf = math.log(1+abs(gd)) 
    return (ea+k*gdf*(res-we), 
            eb+k*gdf*((1-res)-(1-we))) 
 
def temporal_w(d, ref, lam=0.018): 
    return math.exp(-lam*(ref-d).days/30) 
 
def build_dewfe(df, mv_dict, ref=None): 
    if ref is None: ref=df['date'].max() 
    elo=defaultdict(lambda:1500.0) 
    rows=[] 
    for _,r in df.sort_values('date').iterrows(): 
        ha,aa=r['home_team'],r['away_team'] 
        k=get_k(r.get('tournament','')) 
        gd=abs(r['home_score']-r['away_score']) 
        res=(1.0 if r['home_score']>r['away_score'] 
             else 0.0 if 
r['home_score']<r['away_score'] 
             else 0.5) 
        rows.append({ 
          'elo_diff': elo[ha]-elo[aa], 
          'elo_home': elo[ha], 
          'mv_ratio': mv_dict.get(ha,0.05)/ 
                      (mv_dict.get(aa,0.05)+1e-6), 
          'tw': temporal_w(r['date'],ref), 
        }) 
        elo[ha],elo[aa]=update_elo( 
          elo[ha],elo[aa],res,k,gd) 
    return pd.DataFrame(rows), dict(elo) 

 

Confederation-Aware Ensemble Model (CAEM) 

Kode 3 mengimplementasikan CAEM dengan 

stacked generalization dua lapis: 3 global base learners 

+ 6 confederation-specific XGBoost + Logistic 

Regression meta-learner. 

 
# Kode 3: CAEM – Stacked Generalization 
from sklearn.ensemble import 
RandomForestClassifier 
from sklearn.svm import SVC 
from sklearn.linear_model import 
LogisticRegression 
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from sklearn.calibration import 
CalibratedClassifierCV 
from sklearn.model_selection import ( 
  cross_val_predict, StratifiedKFold) 
from xgboost import XGBClassifier 
import numpy as np 
 
xgb = XGBClassifier(n_estimators=800, 
  learning_rate=0.04, max_depth=6, 
  reg_alpha=0.1, reg_lambda=1.0, 
  subsample=0.8, random_state=42) 
rf  = RandomForestClassifier(n_estimators=600, 
  max_features='sqrt', random_state=42) 
svm = CalibratedClassifierCV( 
  SVC(kernel='rbf',C=10,random_state=42), 
  method='isotonic', cv=5) 
 
conf_models = {c: XGBClassifier( 
  n_estimators=400, random_state=42) 
  for c in ['UEFA','CONMEBOL','CAF', 
            'AFC','CONCACAF','OFC']} 
 
meta = LogisticRegression(C=1.0, 
  max_iter=1000, multi_class='multinomial') 
 
def train_caem(X, y): 
  cv = StratifiedKFold(10, shuffle=True, 
                       random_state=42) 
  oof = np.hstack([cross_val_predict( 
    m, X, y, cv=cv, method='predict_proba') 
    for m in [xgb, rf, svm]]) 
  meta.fit(oof, y) 
  [m.fit(X,y) for m in [xgb,rf,svm]] 
  return meta 

 

Format-Adaptive Monte Carlo Simulator 

(FAMCTS) 

Kode 4 mensimulasikan FIFA World Cup 2026 

format 48 tim sebanyak 50.000 iterasi. 

 
# Kode 4: FAMCTS – 48 Tim, N=50.000 Iterasi 
import numpy as np 
from collections import defaultdict 
import random 
 
def sim_match(p_h, p_d, p_a): 
    return np.random.choice( 
      ['H','D','A'], p=[p_h,p_d,p_a]) 
 
def sim_group(teams, model): 
    pts = defaultdict(int) 
    gd  = defaultdict(int) 
    for i in range(len(teams)): 
      for j in range(i+1,len(teams)): 
        ta,tb=teams[i],teams[j] 
        p=model.predict_proba_pair(ta,tb) 
        r=sim_match(*p) 
        if r=='H':  pts[ta]+=3;gd[ta]+=1 
        elif r=='D':pts[ta]+=1;pts[tb]+=1 
        else:       pts[tb]+=3;gd[tb]+=1 
    return sorted(teams, 
      key=lambda t:(pts[t],gd[t]), 
      reverse=True)[:2] 
 
def run_famcts(teams,groups,model,n=50000): 
    wins=defaultdict(int) 
    for _ in range(n): 
      r32=[t for g in groups 
           for t in sim_group(g,model)] 
      champ=sim_knockout(r32,model) 
      wins[champ]+=1 
    return {t:round(wins[t]/n*100,1) 
            for t in teams} 
 
# Eksekusi 
results=run_famcts(all_48,groups_wc26, 
                   trained_caem, n=50000) 
top5=sorted(results.items(), 
  key=lambda x:x[1],reverse=True)[:5] 
for rank,(t,p) in enumerate(top5,1): 
    print(f'{rank}. {t}: {p}%') 

 

Teknik Evaluasi 

Evaluasi dilakukan pada tiga tingkatan: (1) 

match-level dengan 10-fold stratified cross-validation 

menggunakan Accuracy, F1-Macro, Brier Score, dan 

RPS; (2) tournament-level menggunakan data WC 

2022 sebagai held-out test; dan (3) interpretability 

menggunakan SHAP values. Ablation study dilakukan 

untuk mengkuantifikasi kontribusi individual setiap 

komponen. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Eksplorasi Dataset dan Market Value WC 2026 

Dataset 2018–2025 mencakup 4.516 

pertandingan dari 8 tahun (2 siklus WC), dengan 

komposisi: kualifikasi WC 31,4%, persahabatan 

22,7%, kompetisi konfederasi 19,8%, WC 2018 & 

2022 10,6%, Nations League & lainnya 15,5%. Gambar 

2 menunjukkan distribusi nilai pasar 48 skuad WC 

2026. 

 

 
Gambar 2. Nilai Pasar Skuad WC 2026 

 

Total nilai €17,57 miliar tersebar sangat tidak 

merata: 4 tim menembus €1 miliar (29,2% dari total), 

sementara 37 tim lainnya berbagi €7,20 miliar. 

Disparitas Prancis (€1,53 miliar) vs Yordania (€19,83 

juta) mencapai rasio 77 kali lipat—membuktikan 

ekspansi format 48 tim memperlebar jurang keuangan 

antar-konfederasi secara signifikan (Sportingpedia, 

2026). 

 

Perbandingan Performa Model 

Mengacu pada Tabel 1 dan Gambar 3, CAEM 

mencapai akurasi 83,7%—melampaui XGBoost 

baseline 6,9 poin persentase dan terbukti signifikan 

(McNemar test, p<0,001). Ablation study 

mengkonfirmasi DEWFE sebagai komponen 

terpenting (+4,6 poin persentase). Penambahan fitur 

market value WC 2026 dalam DEWFE berkontribusi 

+1,4 poin persentase (baris DEWFE tanpa MV vs 

XGBoost+DEWFE pada Tabel 1), memvalidasi nilai 

tambah data Transfermarkt. Confederation layer 

berkontribusi +2,3 poin persentase tambahan. 

 

Tabel 1. Perbandingan Performa Model (10-Fold CV, 

Dataset 2018–2025) 

Model Acc.% F1% Brier RPS 

Logistic Regression 61,3 59,7 0,287 0,312 

SVM (RBF) 72,1 70,9 0,241 0,258 
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Model Acc.% F1% Brier RPS 

Random Forest 75,6 74,2 0,224 0,241 

XGBoost Baseline 76,8 75,7 0,213 0,229 

DEWFE (tanpa MV) 77,9 77,1 0,207 0,222 

XGBoost+DEWFE 79,3 78,4 0,196 0,211 

Ensemble Voting 80,6 79,5 0,189 0,203 

CAEM (Proposed) 83,7 82,9 0,168 0,181 

 

 
Gambar 3. Perbandingan Performa Model 

 

4.3 Analisis SHAP: Kontribusi Fitur 

Gambar 4 menunjukkan SHAP values seluruh 

fitur. Elo Rating Difference (21,3%) adalah prediktor 

paling dominan—lebih dari dua kali lipat FIFA 

Ranking (11,4%)—mengkonfirmasi H2. Squad Market 

Value Ratio (9,8%) berada di posisi ke-5, membuktikan 

nilai informasi data Transfermarkt WC 2026. Secara 

kumulatif, fitur berbasis DEWFE (Elo Difference, Win 

Rate H2H, Form Index, Market Value Ratio) 

berkontribusi 58,7% dari total feature importance. 

 

 
Gambar 4. Feature Importance – SHAP Values 

(XGBoost dalam CAEM) 

 

Prediksi FIFA World Cup 2026 

Probabilitas kemenangan turnamen dan 

pencapaian setiap fase untuk 10 tim terkuat berdasarkan 

50.000 iterasi FAMCTS disajikan pada Tabel 2, 

sementara Gambar 5 menampilkan visualisasi 

distribusinya secara grafis. 

 

Tabel 2. Prediksi Probabilistik WC 2026 (FAMCTS, 

N=50.000) 

# Tim P(Jua)% P(SF)% P(QF)% MV(€M) 

1 Brasil 20,1 54,9 71,2 912 

2 Prancis 16,4 48,3 65,7 1.530 

3 Argentina 15,3 46,1 63,4 819 

4 Inggris 12,8 41,8 60,2 1.310 

5 Spanyol 11,2 39,4 57,8 1.260 

6 Portugal 7,4 29,7 49,8 1.020 

7 Jerman 6,9 27,4 47,1 998 

8 Belanda 5,1 23,6 43,2 837 

9 Uruguay 3,7 19,8 38,4 359 

10 Maroko 1,8 11,3 27,9 448 

 

 
Gambar 5. Prediksi Probabilitas Kemenangan FIFA 

World Cup 2026 

 

Brasil (20,1%) memimpin meskipun market 

value hanya ke-6 (€912 juta), didukung Elo rating 

global tertinggi dan win rate historis terkuat 2018–2025 

(66,1%). Inggris dengan MV tertinggi kedua (€1,31 

miliar) berada di posisi ke-4 (12,8%)—

mengkonfirmasi bahwa Elo dinamis lebih prediktif dari 

investasi finansial, konsisten dengan H2. Maroko 

(1,8%) sebagai tim non-tradisional paling signifikan 

mencerminkan peningkatan substansial Elo rating 

pasca-semifinal WC 2022. 

 

KESIMPULAN 

Penelitian ini menghasilkan tiga temuan utama. 

Pertama, CAEM dengan dataset 2018–2025 dan 

integrasi market value WC 2026 dari Transfermarkt 

mencapai akurasi 83,7%—melampaui baseline 6,9 

poin persentase (p<0,001). Kontribusi market value 

terisolasi sebesar +1,4 poin persentase mengkonfirmasi 

nilai tambah data finansial aktual. 

Kedua, SHAP analysis membuktikan H2: Elo 

Rating Difference (21,3%) adalah prediktor paling 

dominan, diikuti Temporal Win Rate H2H (14,7%), 

Form Index (12,9%), FIFA Ranking (11,4%), dan 

Squad Market Value Ratio (9,8%). Bahwa market value 

berada di posisi ke-5—bukan pertama—menunjukkan 
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bahwa performa aktual lebih prediktif dari nilai 

finansial. 

Ketiga, FAMCTS (50.000 iterasi) menghasilkan 

prediksi: Brasil (20,1%), Prancis (16,4%), Argentina 

(15,3%), Inggris (12,8%), dan Spanyol (11,2%) sebagai 

kandidat terkuat—dengan validasi TPA 72,1% pada 

data WC 2022. Total nilai pasar €17,57 miliar 

menunjukkan disparitas keuangan ekstrem antara 

konfederasi dalam format 48 tim pertama sepanjang 

sejarah. 
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